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概要
本研究では、ゲーム映像を逐次入力し実況音声を
出力するリアルタイム音声実況生成タスクを扱う。
従来、テキスト生成と音声合成を直列に行う手法が
用いられていたが、各段階での推論時間の蓄積によ
り実況音声が出力されるまでの待ち時間が発生し、
長い沈黙を含む不自然な実況出力が問題であった。
そこで、本稿ではテキスト生成を並列化することで
待ち時間を軽減する音声実況システムを提案する。
ゲーム実況コーパスを用いた評価実験より、提案シ
ステムによる自動生成実況はベースラインと比較し
て、不自然な実況の原因となる発話間の平均沈黙時
間を 9.6秒から 0.3秒にまで軽減した。また、発話
と沈黙の繰り返し時間のパターンについても、mean
Intersection over Union (mIoU)によるプロによる実況
との類似度評価において 40 %以上の性能向上を確
認した。さらに、人手評価により提案法は実況の発
話リズムの自然さを向上させることが示された。

1 はじめに
ゲーム実況は、進行中のゲームに対して実況者が

状況や展開を言語化し、視聴者に向けて発信する行
為である。実況者による状況描写や補足説明を通じ
て、視聴者がゲーム内容を理解しやすくなるほか、
実況者の巧みな話術によりゲーム実況そのものを娯
楽として楽しむことができる [1, 2]。ゲーム実況は
高度な話術や分野知識が必要であり、誰しもが容易
に行えるものではない。そのため、自然言語処理技
術を用いて、ゲーム映像から実況を自動生成する研
究が行われている [3]。
従来、実況生成に関する研究は、テキスト生成と

音声合成の分野で独立して発展している。テキスト
生成の分野では、サッカーやゲーム等を対象に、刻
一刻と変化する状況を正確に言語化することに主眼
が置かれてきた [4, 5, 6]。一方、音声合成において
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図 1: 音声実況生成システムの構成。従来の実況シ
ステム（図中 Baseline）は、映像取得、テキスト生
成、音声合成を順次実行する。対して提案システム
（図中 Parallel）は、テキスト生成を並列化し、生成
された実況文をテキストバッファに蓄積する。

は、例えば、Iuraら [7]は戦況の盛り上がりを反映し
た抑揚制御について提案している。これらを統合す
る研究は少なく、例えば、Ishigakiら [8]は BART [9]
によるテキスト生成と音声合成を接続した単純な直
列構成を提案している。
このような直列構成では各モジュールの推論時間
が蓄積し、音声実況の出力までの待ち時間が問題と
なる。この待ち時間は長い沈黙時間を含む実況を生
み出し、不自然な実況の要因の一つとなる。
本稿では待ち時間を軽減するため、並列処理可能
なテキスト生成機構を持つリアルタイム音声実況シ
ステムを提案する。提案システムでは待ち時間低減
のためにテキスト生成の並列化を行う。複数のテキ
スト生成処理を非同期に動作させることで、前の発
話が終わるのを待たずに次の発話生成を開始し、待
ち時間を軽減する。

SMASHコーパス [10]を用いた評価実験より、並
列生成を行わないベースラインは許容可能な音声遅
延（約 3.71秒） [11]を大きく超えることを確認し
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た。一方で、提案手法は不自然な実況の原因となる
発話間の平均沈黙時間を 9.6秒から 0.3秒にまで軽
減することが分かった。発話と沈黙の繰り返し時間
のパターンについても、mean Intersection over Union
(mIoU)によるプロ実況音声との類似度評価におい
て 40 %以上の性能向上を確認し、提案システムが
プロ実況者により近い発話パターンであることが確
かめられた。さらに、120人の主観評価においても、
提案システムによる実況は発話時間と沈黙時間の繰
り返しパターンがより自然であると評価された。

2 リアルタイム音声実況生成
従来の実況生成システムでは、映像取得、テキス

ト生成、音声合成を順次実行する直列的な構成を採
用している [8, 12]。
リアルタイム音声実況生成システムの構成を図 1

に示す。このシステムでは、ユーザがゲームをプレ
イし、プレイ映像がディスプレイに送出される。ま
ず、プレイ中のゲーム映像はキャプチャボードを介
してシステムに取り込まれ、フレームバッファに蓄
積される。具体的には、ゲーム映像はフレーム単
位で時系列に取得され、連続する 𝑁 枚のフレーム
{ 𝑓𝑖 , . . . , 𝑓𝑖+𝑁−1} を 1 つの単位としてフレーム列 𝐹𝑘

が順次形成される。ここで、 𝑓𝑖 は時刻 𝑖 に取得され
たフレームを表し、𝐹𝑘 は 𝑘 番目に形成されるフレー
ム列（ブロック）である。
次に、形成されたフレーム列 𝐹𝑘 を大規模言語モ

デル (LLM)に入力し、ゲーム状況を反映した実況テ
キストを生成する。この際、時系列的に生成される
複数のフレーム列のうち、入力時点でもっとも新し
いフレーム列を用いる [12]。モデルにはマルチモー
ダル LLMを採用する。テキストを生成する際には、
マルチモーダル LLMに対してゲームプレイ映像を
与え、「ゲームの状況を説明する実況テキストを生
成してください。話すことがなければ沈黙してくだ
さい。」という単純なプロンプトを入力する。自動
生成した発話履歴は将来的な生成や発話選択のため
にテキストバッファ内に保持しておく。
最後に、生成されたテキストを音声合成モジュー

ルに入力し、実況音声を再生する。音声合成モデ
ルには、既存のテキスト読み上げソフトウェアや、
Iuraら [7]により構築されたゲーム実況解説に焦点
を当てたモデルなどが用いられる。
しかし、この直列的なシステム構成では、ある発

話の音声再生が完全に終了してから次のフレーム取

得およびテキスト生成を開始する。そのため、後続
する発話のテキスト生成・音声合成が完了するまで
の間、必然的に長い沈黙が発生してしまう。これが
不自然な実況を生成する一要因となっていた。

3 提案手法
前節で述べた直列構成にテキスト生成の並列化を
加えた新たな音声実況生成システムを提案する。
あるフレーム列 𝐹𝑘 の処理中であっても、次なる

フレーム列 𝐹𝑘+1 が形成され次第、即座にテキスト
生成を並列して開始する。これにより、テキスト
バッファに未読の実況文が複数格納された状態を維
持する。前の発話音声の再生が完了し次第、次の発
話をテキストバッファから選択し音声合成すること
で、テキスト生成処理の完了を待つこと無く途切れ
のない実況を実現する。発話選択は現在発話中の実
況文が発話を開始してから終了するまでの間にテキ
ストバッファに蓄積された実況文を対象に行う。具
体的には以下の 3つの発話選択手法を提案する：

• Parallel Latest: 最も新しいフレーム列に対応す
る実況文を採用する。

• Parallel Oldest: 最も古いフレーム列に対応する
実況文を採用する。

• Parallel Random: 任意のフレーム列に対応する
実況文をランダムに採用する。

4 実験
4.1 実装
ゲーム映像再生用のディスプレイと実況生成用
コンピュータの 2 台をキャプチャーボード (Elgato
HD60 X1）)を介して接続し、ユーザが実際にプレイ
しながら実況が自動生成される状況を模擬した。映
像は 25 fpsのフレームレートで取得し、言語生成モ
デルには 32フレーム分を base64によりエンコード
したトークン列として与えた。音声合成モデルのパ
ラメータは [7]に準拠した。実況テキスト生成には
GPT-4.1-miniを用いた。提案手法では主に沈黙時間
を制御するための機構を提案しているが、発話時
間を制御するためには LLMの推論時に生成される
最大トークン数を制限する max new tokensパラメー
タ設定が重要である。そこで、本研究では max new
tokensを {20, 40, 60, 80, 100} の 5 段階に設定しその

1） https://www.elgato.com/jp/ja/p/game-capture-hd60-x
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影響を比較する。
テキスト生成と音声合成にかかる処理時間を 0に

することは原理的に不可能である。そこで、少なか
らず遅延が発生するという前提のもと、映像の送出
をあえて遅延させユーザに提示することで、自動生
成実況音声と映像を同期させる機構もすべての比較
手法に実装する。具体的には、映像をバッファリン
グし、最初のフレーム列に対応する実況音声の再生
開始時刻に合わせて、対応する映像の再生を開始す
ることで同期を図る。つまり、映像を最初の発話の
生成と音声合成にかかる時間だけ遅延させる。

4.2 データセット
実験には、大乱闘スマッシュブラザーズ SPECIAL

を対象としたデータセットを用いた。本タイトルは
ゲームの進行ペースが速く、遅延の影響がより顕
著である。具体的には、映像データとして SMASH
コーパス [10]に収録されているゲームプレイ映像
を使用した。一方で、実況音声については同コーパ
スのものではなく、当該映像に対してプロの実況者
が行った実況音声を独自に収集したものを用いた。
データセット全体から 8本のゲーム映像を評価対象
として無作為に選択した。

4.3 比較手法
以下の 5つの手法を比較する。ただし、4.1節で

述べたようにいずれの手法も映像放出を遅延させ、
できる限り実況と映像が同期するよう実装した：

• Baseline After-Audio: 音声再生完了を待機して
から次の実況生成を開始する逐次的手法。既存
の実装手法である [8]。

• Baseline After-Text: テキスト生成終了時に音声
再生を待たずに次フレームの実況生成を開始す
る半逐次的手法。

• Parallel Latest: 音声再生終了時点でテキスト
バッファ内の最新の発話を選択する並列手法。

• Parallel Oldest: 音声再生終了時点でテキスト
バッファ内の最も古い発話を選択する並列
手法。

• Parallel Random: 音声再生終了時点でテキスト
バッファ内の任意の発話を選択する並列手法。

4.4 評価指標
自動評価および人間の評価者による採点により、

1)発話と沈黙の繰り返し傾向の自然性に加え、2)発
話内容の妥当性を評価する。提案手法が特に発話と
沈黙の繰り返し傾向の自然性の向上に寄与すること
を期待している。
自動評価：発話時間や沈黙時間、その繰り返し傾
向がプロの実況者に類似していれば、より自然な
実況であると仮定する。この考えのもと、発話・沈
黙時間の累積および平均、実況文長を計測し、プ
ロの実況者の値と比較する。加えて、発話状態を
1、沈黙を 0とし、サンプリング間隔が 1秒の時系
列ベクトルとして実況の発話-沈黙パターンを表現
する。このベクトルを用いて、人間のプロ実況との
mean Intersection over Union (mIoU)を算出する。すな
わち、プロ実況が発話している時刻に自動生成実況
も発話し、プロ実況が沈黙する時刻に自動生成実況
も沈黙していれば高いスコアを得る。これにより、
発話と沈黙の繰り返し規則の一致度を定量化する。
発話内容に関しては、正解実況文に対するROUGE
スコアによる自動評価を行った。なお、ROUGEの
算出にあたっては、時系列のズレを考慮し、10秒単
位のセグメントごとに評価を実施した 2）。
人手評価：評価者 120名に対し、5つの手法を 5
通りの max new tokens パラメータを設定した計 25
通りの音声実況付き動画を無作為に提示した。な
お、評価者の負担を考慮し、約 3分の元映像から共
通のタイミングで 30秒切り出したクリップを評価
事例とした。評価対象のシーンは計 20種類用意し
た。各評価事例を以下の 3つの観点から採点者に 5
段階で評価させた：

• Q1. 発話リズムの自然さ：実況の内容ではなく、
喋りのリズムや間の取り方

• Q2. 映像との一致度：実況の内容が映像（ゲー
ムの状況）と正しく合っているか

• Q3. 実況としての全体的な質：リズム、内容、
雰囲気などを含めた実況解説としての総合評価

評価者はクラウドソーシング (Lancers3）) で募集し
た。一般向けのゲーム実況を想定しているため、評

2） BERTScoreによる意味空間上での距離による評価は多く
のテキスト生成研究において用いられているが、予備実験に
おいて本研究では手法間の差を観測しなかった。発話はすべ
て同一分野を対象にしたものであり、意味ベクトル空間上で
近い場所に分布したためと考えている。

3） https://www.lancers.jp/
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表 1: 各手法における沈黙時間の統計量および
mIoU。ここでは max new tokens を 20 に固定した。
括弧内の数値は標準偏差を表す。
手法 累積 平均 mIoU
Human 59.7 (± 11.3) 1.7 (± 0.4) –
After-Audio 134.0 (± 5.2) 9.5 (± 0.9) 0.01 (± 0.06)
After-Text 125.5 (± 5.8) 6.8 (± 0.9) 0.10 (± 0.08)
Latest 24.7 (± 6.6) 0.4 (± 0.1) 0.59 (± 0.04)
Oldest 18.9 (± 3.1) 0.3 (± 0.1) 0.60 (± 0.04)
Random 19.1 (± 3.6) 0.3 (± 0.1) 0.60 (± 0.03)

表 2: max new tokensを変化させたときの発話時間、
および発話長の統計量。ここでは実況文生成手法に
Latestを用いた。括弧内の数値は標準偏差を表す。

max new tokens 発話時間の平均 発話長
Human 2.8 (± 0.5) 25.9 (± 4.1)
20 2.3 (± 0.1) 16.8 (± 0.4)
40 2.9 (± 0.1) 22.7 (± 0.6)
60 3.4 (± 0.1) 28.2 (± 0.8)
80 3.8 (± 0.1) 31.8 (± 1.1)
100 4.4 (± 0.1) 36.3 (± 1.3)

価者の属性は指定せず幅広い属性から募った。

5 結果
表 1 に各手法における沈黙時間、発話量に関

する統計量および mIoU を示す。ベースライン群
（After-Audio, After-Text）は処理の待ち時間の影響に
より Humanの約 2倍の累積沈黙時間を記録し、不
自然な間が生じていることが示された。対して提案
手法群（Latest, Oldest, Random）は、並列化により沈
黙時間を大幅に短縮し、mIoUも 0.60程度とプロの
実況に近い発話リズムを実現した。なお、提案手法
内での選択方策による性能差は軽微であった。
発話時間について自動生成実況と人間を比較す

るため、Latestにおいて max new tokensを変化させ
た際の発話時間および発話長（文字数）を表 2に示
す。表より、max new tokensを 40に設定した場合、
発話時間の平均が Humanに最も近く、発話長は 60
に設定した場合が最も Humanに近い。このことか
ら、人間の発話時間に近い実況を生成するには、本
パラメータの調整が重要であることが分かる。
また、内容の一致度を示す ROUGEスコア（図 2）

においても、提案手法群はベースライン群を大幅
に上回った。ただし、80～100トークンの設定では
Latest手法にスコア劣化が見られ、大きすぎる max
new tokensパラメータの値は実況の品質を劣化させ
る。よって、適切な max new tokensパラメータも重
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図 2: 各手法における max new tokensの変化に伴う
ROUGEスコアの推移。左から順にROUGE-1 Recall、
ROUGE-2 Recall、ROUGE-L Recall を示す。エラー
バーは標準偏差を表す。
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図 3: 各手法における max new tokens (20, 40, 60, 80,
100)ごとの主観評価結果。上から Q1から Q3の評
価結果を示す。エラーバーは 95 %信頼区間を表す。

要であることがここでも示された。
図 3 に人手評価の結果を示す。Tukey の HSD 法

（𝛼 = 0.05）による多重比較の結果、Q1、Q2、Q3の
全項目において、提案手法群はベースライン群より
も有意に高いスコアを示した。これは、発話間の不
自然な沈黙を削減したことが、実況テンポの改善の
みならず、視聴体験の全体的な向上に寄与したこと
を示唆している。

6 おわりに
本稿では並列テキスト生成により音声実況生成シ
ステムの待ち時間を軽減する手法を提案した。処理
の待ちによる不自然な沈黙時間を軽減したことが自
動評価および人手評価により確かめられた。
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